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一 种 新 的 神经 网 络 预 失真 器 及 其 算法 * 


(长 安 大 学 信息 工程 学 院 ， 西 灾 710064) 


摘 要 : 针对 总 功率 放大 器 (High Power Amplifier, HPA) 的 神经 网 络 (Neural Network, NN) 据 失 真 器 非 
直接 学 习 方 法 中 存在 的 预 失真 性 能 缺陷 和 站 接 学 习 方法 中 存在 的 计算 复杂 的 浆 端 ， 本 文 基 填 非 直 
接 方法 得 到 了 HPA 后 逆 滤 波 器 的 精确 辨识 ， 利 用 非 线 性 算 子 的 运算 性 质 及 一 种 近似 方法 分 别 推 
对 出 了 新 的 NN 预 失 真 器 学 习 结构 及 共 相 应 的 白 适 应 算法 。 该 算法 由 HPA 的 后 道 滤波 器 辅助 ， 
直接 产生 HPA 的 前 道 滤波 磁 的 输出 。 与 直接 学 习 方法 相 比 ， 它 人 大 简化 了 计算 复杂 度 。 仿 真 结 
REUL, ASHI NN 顶 失真 如 学 习 方法 可 以 有 效 地 改善 非 直接 学 习 方 法 的 预 失 真 效果 ， 进 一 
步 降 低 邻 信道 功率 比 约 5dB。 

关键 词 : MAMA, MAR, 直接 学 习 方 法 ， 非 直接 学 习 方 法 


分 类 号 : AMS(2000) 94A99 中 图 分 类 号 : TN919 文献 标识 码 : A 
1 引言 


高 功 染 放大 器 (High Power Amplifier, HPA) 工作 在 非 线性 区 时 ， 会 使 无 线 通信 系统 的 传 
输 信号 (如 OFDM 信号 ) 产 生 非 线性 失真 ， 造 成 误 比 特 率 增加 和 和 邻 信道 干扰 。 折 适应 神经 网 
络 (Neural Network, NN) 数学 预 失真 是 克服 HPA 非 线性 类 真 最 有 前 途 的 一 项 技术 上 日 NN MR 
HBAS ZETA LP SEA R Uae! 确定 的 ， 该 方法 先 确定 HPA 的 逆 模 型 ， 然 后 将 
其 系数 复制 到 预 失真 器 中 实现 HPA 的 线性 化 。 但 是 ， 非 直接 学 习 方 法 的 如 下 两 个 主要 缺点 严 
重 影响 了 其 性 能 名， 第 一 个 是 HPA 的 反馈 信号 的 测 景 噪声 可 能 导致 预 失真 器 收敛 到 一 个 偏 置 
fH, OS. :个 是 将 HPA 的 后 失真 器 直接 放 在 HPA 前 面 充 当 其 预 失 真 器 不 能 保证 HPA 线性 化 效 
采 。 


图 1: NN 预 失 真 器 的 非 直 接 学 习 结构 图 2: NN 预 失真 器 的 直接 学 习 结 构 
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Morgan 等 人 针对 第 一 个 缺陷 提出 了 改进 方法 ， 而 NN 预 大 真 器 的 直接 学 习 结 构 的 引 可 以 对 
所 述 的 两 个 缺陷 部 有 所 改善 ， 但 文献 [4, 引 中 的 直接 学 习 方 法 个 仪 结构 复 杂 而 且 计 算 呈 非常 庞 
大 。 本 文 基 于 非 育 接 方法 得 到 的 HPA AS NIN 后 逆 滤 波 崔 的 精确 辨识 和 非 线 性 算 子 的 运算 性 质 
太一 种 近似 方法 提出 了 一 种 新 的 后 适 以 NN 预 类 其 器 学 习 方 法 ， 可 以 有 效 改善 非 声 接 学 习 方 法 
的 预 大 真 效 果 ， 简 化 直接 学 习 方 法 的 计算 复杂 度 。 


2 NN 预 失真 器 的 直接 学 习 结 构 及 其 算法 


图 2 是 文献 图 中 所 述 的 预 类 中 器 的 直接 学 习 结 构 ， 其 中 NN1 用 米 建 模 HPA 的 非 线性 特 
性 ，NN2 是 HPA 的 白 适 应 的 预 大 真 器 。 我 们 期 望 的 是 当 z(n) 输 入 预 失 真 器 时 ，HPA 的 输 
tH y(n) 能 充分 接近 d(n)， 而 d(n) a(n) 的 线性 放大 ， 邵 

Yn = G(F2(Xn)) ad KXn, (1) 
XE K A HPA 的 期 望 线 性 放大 倍数 (AAARHE, KEK A1), Fo FG AHI NN2 Al HPA 
的 传递 函数 。 

NN 预 拓 真 器 的 直接 学 习 结构 包括 NN1 和 NN2 的 两 个 白 适应 算法 。 对 于 中 等 规模 的 NN， 

Levenberg-Marquardt 误 差 反 向 传播 (BP) 算法 是 最 好 的 选择 曲 ， 权 值 W 根据 
Wn+t+1)= Wn)— 7YW(n), 
VW(n) ne IWT *Error(n) 


~~ GW aiW +1 


(2) 


进行 修正 (这 里 省 咯 了 NN 内 部 的 BP 算 法 )， 其 中 7 为 训练 步 长 ，V 琵 为 权 值 向 量 的 调整 
mw, Error ANN 所 有 输出 误差 的 和 ， 网 络 的 性 能 函数 为 均 方 误差 (MSE), Fl per Ras, JW 为 
per k FRW W Jacobian fh E, JWT AJW 的 转 置 矩 阵 ，I 为 单位 矩阵 ，j4 是 自 适应 调整 
录 ， 如 果 网 络 的 MSE 增 大 它 就 增 大 ， 如 果 网 络 的 MSE 安 小 它 就 变 小 ， 当 jy 增 大 到 设 定 的 起 大 
值 村 网 络 的 训练 将 停止 。 


显然 ，NN1 的 白 适应 学 习 算 法 可 直接 由 式 (2) aR, Jeep 
Oper(n) Oz(n) 
jW = aW(n) 一 —Error(n) IW)’ (3) 


而 NN2 的 白 适 应 学 习 算 法 为 
Oper(n ð ) Oy(r) 
JW = Frey = —Error(n) sey WA 
z: + ðy(n) , Bu(n—r) (4) 
ay k Ou(n—r) OW(n) ? 


其 中 MM 是 HPA 的 记忆 深度 。 假 定 步 长 /足够 小 ， 使 得 权 系数 变换 很 慢 ， 则 有 
W(n) = W(n-r), (5) 
故 
OU(n—r7) 
OW (n) 
H NNI 的 自 适应 过 程 可 知 1y(n) & (n), i 
Oy(n) 1 Oz(n) (7) 
Ou(n—r) Oun—r) 


x X(n-r). (6) 


964 L E 数 学 学 报 R264 


AART AAR EAEAN, R (4) ER (3) 多 出 两 项 ， 即 需要 计算 前 道 滤波 器 NN2 的 输 
出 fm 一 站 7=1 一 二 和 NNI 的 输出 zz) 对 共 输 入 的 学 数 


{agit rats Ma 


式 (4) 的 运算 相当 复杂 。 正 如 文献 图 的 结论 所 言 ， 青 接 学 习 方 法 预 从 趴 性 能 的 改善 吓 以 大 大 增 
加 记忆 存储 空间 、 计 算 复杂 度 和 结构 实现 复杂 度 为 代价 的 ， 往 往 会 叶 致 这 种 结构 的 训练 较 慢 或 
产生 其 它 不 理想 的 特性 。 

3 MANN 预 失真 器 学 习 结构 及 其 算法 


3.1 改进 的 学 习 结构 及 其 原理 

如 图 3(a) 框 图 所 术 ，NN1 和 NN2 分 别 是 HPA 的 后 道 滤波 器 (后 失真 器 ) 和 前 逆 滤 波 器 ( 预 失 
真 器 )， 其 非 线 性 传递 函数 分 别 为 玉 A F HPA 的 传递 函数 为 G。 先 离线 训练 NN1 得 到 后 逆 
滤波 器 及， 然后 再 来 确定 前 逆 滤 波 器 Fo. WIREH TERNARA, A 


Fi (G(Xn)) = G(Fa(Xn))- (8) 
现在 ， 在 式 (8) 的 两 端 同 时 左 乘 及， 根据 非 线性 算 子 的 运算 性 质 可 得 
Fi (Fi(G(Xn))) = Fi(G(Fa(Xn))), (9) 


xk (9) 可 以 用 如 图 3(b) ASHER. XAA NNI Æ HPA Hie, wR 是 G 的 左 道 函 数 ， 
fe AER A AY 
Fi(G()) = I(-), (10) 


其 中 了 是 单位 估量 ， 所 以 有 
Fy (Fi(G(Xn))) = Fi (G(F2(Xn))) = Fi (Xa). (11) 


Tak, Beal nL FW 3(b) 框图 的 实 线 部 分 作为 前 滤波 器 NN2 的 口 适 应 学 习 结 构 ， 从 而 确 
定 出 预 失 真 器 的 传递 函数 Fa o 


图 3: 改进 的 非 直接 学 习 结 构 的 原理 (a) 及 其 实现 方法 (b) 


3.2 改进 的 NN 预 失 真 器 直接 学 习 结构 的 自 适应 算法 

改进 的 NN 预 拓 真 器 的 直接 学 习 结 构 同 第 2 节 所 述 的 直接 学 习 结 构 一 样 ， 也 包括 两 个 子 结 
构 ， 即 如 图 1 所 示 的 NN1 和 图 3(b) 框 图 所 示 的 NN2 的 辨识 结构 ， 分 别 对 应 两 个 自 适应 算法 。 
不 同 的 是 ， 人 在 第 一 步 自 适应 算法 中 ， 该 方法 辨识 的 NN1 E HPA 的 后 逆 模 型 ， 而 第 2 节 的 青 接 
学 习 结构 辨识 的 是 HPA 的 正 模型 ， 但 二 者 都 是 直接 利用 式 (2) 算法 进行 权 值 吏 新 ， 故 计算 复杂 
度 是 一 样 的 。 

计算 量 的 另 一 个 米 源 是 NN2 的 权 值 更 新 过 程 。 从 图 3(b) 可 知 NN2 的 白 适 应 算法 为 


IW = Bish = Pero) By 


12 
zn) T _Əz(n) | Əy(n-r) | Əu(n-r) ( ) 
m= Oy(n—r) du(n—r) OW(n) ` 


式 (12) 比 式 (4) 又 多 个 求 导 项 ， 其 运算 更 加 复杂 。 但 是 ， 由 辨识 HPA 的 后 失真 器 NN1 的 白 适 
应 算法 可 知 ， 当 NN1 收敛 时 ， 即 如 图 1 所 示 的 en 一 0 时 ， 有 wn © zn, MA 


Oz(n) _ Ou(n) 
3W (n) OW(n) 


用 m EARE Se 大 大 简化 了 计算 ， 而 且 这 种 替代 是 可 行 的 。 因 为 弦 铝 ; 的 正 负 影 响 
着 权 值 收敛 的 方向 ， 襄 各 的 绝对 值 的 大 小 影响 权 值 收 敛 变 化 的 速度 ， 对 于 神经 网 络 权 值 
的 收敛 ， 收 敛 方 向 是 最 重要 的 ， 收 敛 速度 还 可 以 通过 其 它 因子 调节 。 而 部 如 和 问好 的 
方向 是 一 致 的 ，- :者 绝对 值 大 小 的 误差 可 以 通过 调节 式 (2) 所 示 算 法 中 的 了 和 来 补偿 。 所 
以 NN2 的 辨识 就 可 以 基于 图 3(b) 框 图 的 实 线 部 分 所 示 的 训练 结构 ， 以 NN1 的 权 值 为 其 初始 权 
值 ， 利 用 式 (13) 的 近似 代替 ， i ee 借助 与 NN1 提 供 的 参考 模型 ， 最 终 使 
得 yn 一 za。 由 式 (13) 和 (4) 比较 可 知 ， 该 预 失真 器 的 权 值 更 新 算法 避免 了 计算 繁琐 复杂 的 求 


导 项 
Oz(n) 加 
人 Ga ,M-1} 
和 预 失真 器 的 输出 项 {u(n 一 7), 7 = 1,… ,MM 一 1}， 大 大 降低 了 计算 量 和 记忆 存储 空间 。 荔 
外 ，NN2 是 时 变 和 的， 我 们 无 法 利用 信号 间 的 延迟 关系 ， 即 第 2 节 所 述 的 算法 中 ， 式 (5), (6) 很 
难保 证 ， 而 该 方法 则 不 存在 这 个 问题 ， 并 且 当 HPA 的 非 线 性 阶 数 和 记忆 深度 增加 时 ， 
xX (13) 会 比 式 (4) 节约 更 多 的 计算 量 ， 该 方法 将 显示 出 更 大 的 优势 。 


(13) 


4 ”仿真 结果 


为 了 验证 本 文 所 提出 的 NN 预 失 真 器 学 习 方 法 的 有 效 性 和 优越 性 ， 对 OFDM 系统 中 
的 HPA 进 行 了 白 适 应 预 失真 仿真 试验 ， 并 与 文献 [四 中 研究 的 NN 预 失 真 器 直接 学 习 方 法 
和 文 了 9] 中 研究 的 NN 预 失真 器 非 直接 学 习 方 法 的 预 失 真 效果 进行 了 比较 。 其 中 ， 仿 真 所 用 
的 HPA 和 OFDM 信和 号 的 参数 和 文献 65] 一致 , 并 选取 IBO 图 % 2.93 K OFDM 信号 ; NNI 和 NN2 
都 是 3 层 BPNN， 隐 层 神 经 元 个 数 都 为 7 个 ， ee er NN2 训 
练 中 的 学 习 速 率 取 0.6。 需 要 指出 的 是 本 文 只 研究 幅度 预 失 真 ， 而 相位 预 失 真 仍 然 采 用 文 
献 [5] 中 的 方法 。 

图 4 是 预 失真 后 的 HPA 的 幅度 响应 ， 可 见 基于 本 文 方法 和 文献 本 方法 得 到 的 幅度 预 撩 真 
效果 确实 比 文献 [7] 方法 的 幅度 预 失 真 效果 要 好 ， 特 别 是 对 接近 饱和 点 的 大 信号 而 言 。 而 本 
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文 方法 比 文献 辐 方 法 得 到 的 幅度 响应 更 理想 ， 使 得 PD 和 HPA 联合 幅度 响应 几乎 为 一 条 斜率 
为 1 的 直线 ， 而 文献 [9] 方法 的 幅度 响应 在 中 间 部 分 有 个 别 点 发 生 振 荡 。 


1 
oot method in [7] 
~ +++ — proposed method 
0.8} par 4 
= ideal case 
o 0.7 1 
3 
= 06 1 
a 
£ 05 | 
$ 0.4 | 
0.3} 1 
02i 1 
.1 0.1 
0 i i a . 0 i A i i 
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 
input Amplitude input Amplitude 
(a) (b) 


图 4: 预 失真 后 的 HPA 的 幅度 特性 ((a) 文献 [5] 与 文献 [7] 方 法 比较 ; (b) 本文 方法 与 文献 [7] 方法 比较 ) 


图 5(a)、5(b)、5(c) 和 5(d) 分 别 为 HPA 输出 信号 星座 图 以 及 文献 [7 方法 、 文 献上 9 方法 和 
本 文 方法 预 失真 后 的 HPA 输出 信号 星座 图 ， 可 见 文献 [5] 方法 和 本 文 方法 比 文献 了 ] 方法 将 星座 
图 矫正 得 更 好 ， 进 一 步 降低 了 误 码 率 ， 而 本 文 方法 较 文献 [5] 方法 稍 好 。 


Quadrature 
Quadrature 


In—Phase 


(a) 


= + 


Quadrature 
Quadrature 


In—Phase 


(d) 


图 5: HPA 的 输出 信号 星座 图 ((a) 无 预 失真 时 ; (b) Lak [7] 方法 预 失真 后 ; 
(c) 文 献 [5] 方法 预 失 真 后 ; (d) 本 文 方法 预 失真 后 ) 
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图 6 是 由 文献 辐 方 法 、 文 献 四 方法 和 本 文 方法 得 到 的 预 失真 前 后 的 HPA 输出 信号 功率 
谱 。 文 献 [7] 预 失 真 方法 能 使 邻 信道 功 率 比 降低 约 104B， 文 献 [四 方法 和 本 文 方法 能 将 其 进一步 
降低 约 5d4B， 而 本 文 方法 的 预 失 真 效 果 略 好 与 文献 5 方法。 可见， 本 文 所 提出 的 NN 预 失真 器 
直接 学 习 方 法 不 仅 大 大 改善 了 文献 [7] 中 研究 的 NN 预 失真 器 的 非 直接 学 习 方法 的 预 尖 真 效果 ， 
而 且 在 大 大 简化 运算 和 结构 实现 复杂 度 的 情况 下 仍 具 有 稍 好 与 文献 [5] 研 究 的 直接 学 习 方法 的 
预 失真 效果 。 


PSD(dB/Hz) 


10 
Frequency(MHz) 


A6: 预 失真 前 后 HPA 输出 信号 功率 谱 


5 KR 


本 文 提出 了 一 种 新 的 NN 预 失 真 器 学 习 方 法 ， 仿 真 结果 表明 利用 该 方法 得 到 的 预 失真 效果 
比 非 直接 学 习 方 法 的 预 失 真 效果 要 好 ， 可 进一步 降低 邻 信 道 功率 比 约 5dB， 比 文献 加 中 的 直接 
学 习 方 法 的 预 失真 效果 稍 好 些 ， 而 且 可 以 大 大 减 小 计算 复杂 度 和 所 需 的 存储 空间 ， 大 大 降低 结 
构 实现 的 难度 ， 提 高 预 失 真 器 的 收敛 速度 ， 避 免 训 练 中 出 现 振荡 等 不 理想 特性 。 随 着 HPA 的 
非 线性 阶 数 和 记忆 深度 的 增加 ， 该 方法 将 显示 出 更 大 的 优势 。 
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A Novel Neural Network Predistorter and its Algorithm 
CUI Hua 


(School of Information Engineering, Chang’an University, Xi’an 710064) 


Abstract: To circumvent the predistortion limitation of high power amplifiers (HPAs) in the indirect 
neural network (NN) predistorter learning methods and the computational complexity of direct meth- 
ods, a novel learning structure and its corresponding algorithm are derived by the nonlinear inverse 
operator property and an approximation formula, respectively. This method is based on the precise 
identification of the HPA post-filter, and directly generates HPA pre-filter output, which greatly re- 
duces the computational complexity of current direct learning methods. Simulations show the proposed 
method outperforms the indirect learning method in the term of about 5dB adjacent channel power 
ratio improvement. 


Keywords: neural network; predistortion; direct learning method; indirect learning method 


